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CRISP-DM: Endiistriler Aras1 Standart Isleme — Veri Madenciligi icin (Cross
Industry Standard Processing — Data Mining)
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1. Bilkav Egitim Danismanlik

Ozet

Veri bilimi, hizla gelisen ve her giin yeni sektorlere ve yeni problemlere agilan giiniimiizdeki en dnemli ve hizli ¢aligma
alanlarindan birisidir. Veri bilimi alaninda yillar siiren ¢aligmalar, ¢ok sayida farkli alanda yapilan projeler ve ihtiyaglar, bu
alanda belirli standartlasmalara ihtiya¢ dogurmustur. Bu alanda yillar igerisinde farkli yaklagimlar gelistirilse de ulasilan son
noktada, bir veri bilimi projesine nereden baslanacagi, hangi adimlarin izlenmesi gerektigi, projenin asamalarinin ¢iktilart ve
proje siiresince 6lgiilebilir adimlar1t CRISP-DM olarak kisaltilan yontemle yonetilebilmektedir. Veri bilimi projelerinin farkl
alanlara uygulanabilir olmasinin yaninda, alan bagimsiz olarak yonetilebilir olmasini saglayan bu yontemin ¢ikisi, detaylari,
kullanim sekli ve giiniimiizdeki ulastig1 noktay1 bu makalede ele aldik.

Anahtar Kelimeler: veri madenciligi, veri bilimi, biiyiik veri analitigi, proje yonetimi

Abstract

Data science is one of the most important and fast working areas now a days, it is also rapidly developing and opened up
to new sectors and new problems every day. Many years of work in the field of data science, projects and needs in a number of
different areas have created a need for standardization in this area. Although different approaches have been developed in this
field over the years, it is possible to manage a data science project at the last point, which steps should be followed, outputs of the
project stages and metrics during the project are abbreviated as CRISP-DM. In addition to the fact that data science projects are
applicable to different fields, we have discussed the output, details, usage and current point of this method which makes the field
independently manageable.

Keywords: data mining, data science, big analytics, Project management

1. Giris

Veri bilimi projelerinin kisa tanimi: “Verinin oldugu her yerde deger iireten projeler” olarak yapilabilir.
Giliniimiizde her yerde veri oldugunu artik kabul etmemiz gerekiyor. Kolumuzdaki saatten, cebimizdeki cep
telefonuna, siirekli kayit yapan giivenlik kameralarinda, benzin pompalarina, uzaya firlatilmis uydulardan evdeki su
sayacimiza kadar hemen her sey biz farkinda olalim veya olmayalim veri iretiyor, topluyor, iletiyor veya isliyor.
Toplanan devasa boyuttaki veriler bizim i¢in saklama, isleme veya iletme gibi problemler olarak kargimiza ¢ikiyor.
Bunlar1 dogru isleyen veya akilli sistemler gelistirerek akilli sistemlerin islemesini saglayanlar ise verinin daha
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degerli hale gelmesini sagliyor. Su anda toplanan veri ¢oktan insanligin isleme kapasitesini ge¢mis durumda. Bir
yilda toplanan veriyi diinyada yasayan biitiin insanlarin sadece okumasi bile artik imkansiz boyutta, bu verileri
anlamak, anlamlandirmak, bu veriler lizerinden karar vermek gibi siiregler ise elbette cok daha zeki ve yiiksek iglem
giicleri gerektiriyor.

Biitiin bu devasa problemler bizi zeki sistemler gelistirmeye ve bu sistemlerin bizim i¢in ¢alismasini
zorunlu kiliyor. Bugiin firmalar {i¢lincii veri doniisiimlerini yastyorlar. Buna gbre 6nce veriyi tutan ve temel veri
taban1 yonetim sistemlerine gegen firmalar, ikinci asamada akilli sistemlerle bulusup tanimlayici analitige giris
yaptilar, skor kartlari, gostergeler (dashboards), veya is zekas1 gibi kavramlar hayatimiza girdi, simdi ise bilyiik veri
ve yapay zeka gibi kavramlarla karsilasan kurumlar artik ii¢lincii veri doniisiimiinii gergeklestiriyorlar. Bu doniisiim
elbette belirli bir sistemle yapilmasi gereken ve gerek proje maliyetlerinin hesaplanmasi gerekse doniigiimiin dogru
yonetilmesi i¢in belirli metodolojilerin konulmasi gereken bazi problemler igeriyor. Bu yazi kapsaminda giliniimiize
kadar kullanilan farkli veri bilimi proje yonetim sistemleri olan SEMMA ve KDD ydntemleri agiklandiktan sonra
CRISP-DM yonteminin farki ve avantajlari/dezavantajlarn tartisilacaktir. CRISP-DM’in bize kazandirdig bakis agis1
ve projelere sagladigi felsefe anlatildiktan sonra bu yonteme karsi kritik ve bu yontemin glinlimiizdeki
kullanimlarindan 6rnekler de sunulacaktir.

2. CRISP-DM Nedir

En temel tanimi itibariyle 6 adimli bir siiregten ibarettir. Bu siire¢ler arasindaki gec¢is asagidaki sekilde
gorsellestirilmistir.

isin Verinin
anlasiimasi ' anlasiimasi

Verinin
Hazirlanmasi
Canliya Alma Modelleme

4

Degerlendirme

Sekil 1: CRISP-DM Adimlar1 ve Akist
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Goriilecegi lizere bazi adimlar arasinda dongiiler miimkiindiir ve bunlarin proje yonetimi agisindan énemi
yiiksektir ancak bu dongiilere ve gegislere gegmeden 6nce, 6 temel adimi tantyarak baglayalim:

1. Is Siireglerinin anlagilmasi: bu asamada problem tanimi yapilir. Yani bir problemin neden ¢iktig,
problemin ¢oziimiindeki beklentiler, is siireglerinde problemin dokundugu ilgili veri kaynaklar1 ve veri akislar1 tespit
edilir. Problemin ¢dziimii sonunda hangi ¢iktilarin beklendigi tanimlanir. Ornegin tarim alaninda bir problem,
onlimiizdeki sene, Tirkiye’ni bugday rekoltesinin tahmin edilmesi veya tekstil alaninda g¢alisan bir firma igin
problem, hangi miisterilerin sikayeti oldugunun dnceden tespit edilmesi veya Telekom alanindaki bir problem hangi
miisterinin rakip Telekom firmasina gececeginin dnceden tahmin edilmesi, veya pazarlama alanindaki bir problem,
hangi miisteriye hangi reklamin gosterilecegi olabilir.

2. Verinin anlagilmasi: ikinci adimda, probleme uygun olarak veri toplanir veya mevcut verinin iizerinden
gecilir. Genelde bu adima baslanmadan 6nce problem taniminin dogru yapilmasi olduk¢a 6nemlidir ¢linki sik
yapilan hatalardan birisi, eldeki verinin tamaminin gereksiz yere islenmesidir. Yine bu asamada veri ile ilgili
problemler de ortaya ¢ikarilir. Ornegin verinin giiriiltiilii veya kirli olmasi, eksik veri igerilmesi gibi problemlerin
tespit edilmesi, verinin yapisal / yapisal olmayan veya yapisal verinin tipinin tespit edilmesi bu asamada yapilir.
Gerekli goriiliirse ilave veri toplanir veya eldeki veriler tizerinden nasil islemler yapilarak verinin
zenginlestirilebilecegine bu asamada karar verilir.

3. Veri On Isleme asamasi: Bu asamada veri iizerinde yapilacak islemlere ve bu islemlerin hangi
yontemlerle yapilacagia karar verilir. Ornegin, bir dnceki adimda, veri iizerinde eksik veri tespiti yapildi, bu tespite
gore bir kismi eksik olan verinin sisteme hi¢ dahil edilmemesi veya verinin eksik kisimlarinin tamamlanmasi, bu
tamamlama sirasinda nasil bir yontem izlenecegi (bkz. Téhmet (imputation) [1]) gibi kararlar bu asamada verilir,
uygulanir ve giktilar degerlendirilerek daha basarili hale getirilmeye galigilir. Ornegin dogum tarihlerinin yasa
verilmesi basit bir veri donilisiimii (transformation) veya adres alaninda kisinin il ilge gibi bilgilerinin ¢ikarilmasi
veri zenginelstirme (enrichment) islemleridir. Bu asamada yapilan ¢aligmalar bir 6nceki asama ile birlikte ele
alindiginda, literatiirde 6znitelik mithendisligi (feature engineering) ad1 verilen bir baglik altinda incelenebilir.

4. Model asamasi: Aslinda veri analitigi projelerinin, veri madenciligine dogrudan dokundugu asama bu
asamadir. Bu agamada tanimlanan problem ve veri kaynaklari iizerinde bir makine 6grenmesi veya istatistiksel
model gelistirilir. Gelistirilen model, istenen problem ¢oziimiine yonelik olarak iyilestirilir (optimization). Bu
asamada genelde modele uygun olarak verinin diizenlenmesi gerekebilir. Ornegin bazi modellerin galismast igin
dengeli veri veya bazi modeller i¢in aykiri verinin ayiklanmasi ve hatta baska bazi modeller igin de veri doniisiimleri
gerekebilir.

5. Degerlendirme asamasi: Bu agamada, simdiye kadar olan adimlarin genel bir degerlendirmesi yapilir ve
aslinda ilk adimda (problem tanimi asamasi) konulan basari kriterlerini ne dlgiide sagladig: test edilir. Ornegin
miisterilere {iriin tavsiyesi yapan bir sistemin, dogru miisteriye dogru liriin tavsiyesi sonucunda satiglart arttirmasi
beklenir ve gelistirilen yeni sistemin, satiglarda ne kadar artig sagladigi 6l¢iiliir. Bunun icin deney gruplar veya
farkl1 test tekinleri kullanilabilir. Ornegin miisterilerine dogru reklami géstermek igin veri bilimi projesi gelistiren
bir e-ticaret sitesinde, veri bilimi kullanilan ve kullanilmayan iki grup olusturarak iizerlerinde A/B testi
uygulanabilir. Bazi durumlarda, saha {izerinde test imkani olmadig1 i¢in gelistirilen yontemin basaris1 bazi metrikler
tizerinden Olgiilebilir. Problem tanimlarina gore drnegin kesinlik (accuracy) saflik (purity) gibi degerlere bakilabilir.
Verilen karara gore lirlinlesmeye gegilebilir veya biitiin asamalarin tekrar gézden gegirilmesi i¢in ilk asamaya geri
doniilebilir.
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6. Uriin asamas1: Bu asamaya kadar, elde edilen ¢iktilar kurumun ¢alisma ortamina uygun halde gelistirme
siirecine baglanir. Ornegin kullaniliyorsa, biiyiik veri platformuna uygun halde veya kurumda kullanilan
programlama dilleri ve veri akisina uygun hale getirilerek sistemin galigan bir uygulamasi gelistirilir. Ornegin bir e-
ticaret sitesindeki reklamlarin veri madenciligi siirecleri ile yonetilecegi bir sitenin kodlanmasina baslanir, reklam
gosterimlerine karar verilen adimlarda ilgili degisiklikler yazilarak yeni gelistirilen karar sistemi devreye sokulur ve
karar sisteminin verdigi sinyallere gore reklamlar gosterilmeye baslanir.

Sekil 1°de gosterilen adimlar arasinda bazi durumlarda déngii olusur. Ornegin veri analizi asamas: ile isin
anlasilmast adimlari arasinda dongii bulunur. Bunun sebebi igse gére verinin toplanmasi ve veri toplama adiminda
yasanan zorluklara veya firsatlara gore is analizinin yeniden gézden gegirilmesidir. Benzer bir dongii de model ile
veri On igsleme adimlar1 arasinda vardir. Bunun sebebi de model segimine goére bazi veri 6n isleme adimlarinin
gerekli olmasidir. Ornegin bazi modeller eksik veri ile ¢alisamamaktadir. Bir diger sebep de veri 6n isleme adiminda
elde edilebilecek bazi g¢iktilarin modelin iyilestirilmesinde kullanilabilecek olmasidir. Son olarak, ydntemin en
onemli dongiisii degerlendirme adimindaki sonuglara gore sistemin en basa donerek biitiin adimlarin tizerinden
gecebilmesi anlamina gelen ana dongiidiir.

3. CRISP-DM ve Uygulama Tecriibeleri

Sektorde uzun siireler CRISP-DM kullandiktan sonra, yontemin getirdigi bir bakis acis1 ve felsefe,
uzmanlar tarafindan kabulleniliyor. Buna gore bir veri bilimcisi ¢ok istisna durumlar olmadik¢a, bir projeye
baslarken Once problem ve is siire¢lerinin analizini yapar. Bu asama tamamlandiktan sonra verinin analizine
baslanilmalidir. Ornegin “bu veriden nasil bir proje yaparim?” gibi sorular aslinda CRISP-DM’in éniinii almaya
calistig1 ve kabul gérmeyen sorulardir, ¢linkii verinin toplanmasi, problem tanimindan sonra gelir. Benzer sekilde
sik rastlanan bir durumda veri hikaye anlaticilari (data story tellers) ve veri kahinleridir (data fortune tellers). Hikaye
anlatict veya kahin durumuna diismemek i¢in CRISP-DM tarafindan tanimlanan iki adimin dogru sekilde gegilmesi
¢ok onemlidir. Buna gore sayet problem tanimi yapilmadan veri iizerinden projeye gegiliyorsa aslinda bir problem
¢ozlilmeye calisilmiyor ama verinin hikaye olarak anlatilmasi (story telling) yapiliyor demektir. Benzer sekilde sayet
elde veri olmadan sadece problemler {izerinden ¢dzlim araniyorsa ve veri agsamasi zayif gegiliyorsa, bu durumda da
kehanet okunuyor demektir.

CRISP-DM ayrica projelerin organizasyonu ve 6lgiilmesi i¢in de bazi kriterleri gérmemizi saglar. Ornegin
proje organizasyonunda CRISP-DM’in her adimi i¢in agagidaki tinvanlarda kisilere ihtiya¢ duyulabilir:

1. Problem ve is siireglerinin tasarimi asamasinda is anlistleri (business analyst)

2. Verinin anlasilmasi, toplanmas1 agsamalarinda veri analistleri (data anlysts)

3. Veri 6n isleme asamasinda : Oznitelik Miihendisi (Feature Engineer), Veri Miihendisi (Data Engineer),

Veri Analisti (Data Analyst) Veri Bilimci (Data Scientist) veya ETL Uzmani [2]

4. Model olusturma asamasinda: Veri Bilimci (Data Scientist), Veri Madencisi (Data Miner)
Degerlendirme agamasinda
6. Gergekleme asamasinda: yazilim gelistirici (software developer), sistem operatdrii (SysOp), gelistirme

operatdrii (DevOp)

W

Yukaridaki listedeki {invanlar, zamana gore degisebilmektedir. Ayrica heniiz yeni bir diinya olan veri
biliminde, invanlar da tam olarak netlesmemistir ve farkl sirket kiiltiirlerinde, farkli iilkelerde veya bakis agilarinda
(istatistik kokenli birisi ile bilgisayar miihendisligi veya isletme / endiistri miihendisligi temelli kisilerin)
isimlendirmeleri farkli olabilmektedir.
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4. CRISP-DM Cikisi ve Diger yontemler:

CRISP-DM, ilk ¢ikan veri bilimi projeleri yonetim metodu degildir. Daha 6ncesinde SEMMA ve KDD
ismi verilen iki yontemin varligindan bahsedilebilir. Kronolojik olarak ilk ¢ikan yontem SEMMA yontemidir ve
adimlar1 CRISP-DM’e oldukga benzer. Aslinda SEMMA yo6nteminin, bir anlamda CRISP-DM i¢in gecis siireci
oldugu ve CRISP-DM’e evirildigi sdylenebilir.

Ornekleme Ornekleme
evethayr J"
Kegfetme | |
Veri Bolitiemaemiriikteli
orsellestirme Kural gikarime
Diazenleme Degigken Veri
segme (turetme donugtirme
Model [ [ [ |
Yapay Karar Lojistik Diger
sinir aglan agaglarn modeller modeller
Degerlendirme -
lendirmesl

Sekil 2: SEMMA Adimlari ve Akist

SEMMA yéntemi drnekleme(sample) ile baslamaktadir. Adimlari, siras1 ile : Sample(Ornekleme) ,
Explore, (Kesfetme) Modify (Diizenleme), Model (Modelleme) ve Evaluate (Degerlendirme) olarak geger. Adimlar
ele alindiginda, CRISP-DM adimlarina benzer sekilde ilerlemektedir. SEMMA’nin ¢ikisi, veri islemenin kisitl
imkanlarla yapildig1 dénemlere dayanir. Giliniimiizdeki biiyiik veri isleme kapasiteleri yerine oldukga kisith igleme
kapasitesi olan zamanlarda, veri iizerinden Oncelikle islenebilir miktarda ornekleme yapilir ve bu ornekleme
tizerinde veri analizine baglanirdi. SEMMA, CRISP-DM’den farkli olarak, problem tanimini igermez, yani
endiistrideki ¢ogu uygulamada degisen problemler ve bu problemler i¢in verinin farkli kullanimlar1 SEMMA’da
bulunmaz. Verinin farkli amaglara yonelik olarak bir seferde iglenmesi amaciyla gelistirilmistir.

SEMMA’nin ilk adimi 6rneklemedir ve drnekleme agsamasi yapilmadan baslanirsa verinin kesif siirecinde
boliiteleme / kural ¢ikarimi gibi yontemler kullanilarak veri lizerinden anlamlandirma islemleri yapilir. Sayet kesif
stireci bir 6rneklem {izerinden yapiliyorsa, bu durumda verinin gorsellestirilebilir boyutta oldugu kabul edilerek veri
tizerinde uzman bir goziin analiz ve kesif siireci baglar. Kesif asamasi gectikten sonra veri lizerinde gerekli
diizenlemeler yapilir. Bu diizenleme adimi, CRISP-DM’de bulunan veri 6nigleme adimina benzetilebilir.

SEMMA’nin en énemli ¢ikti olugturan adimi ise model agamasidir ve bu adimda istenen problem tanimina
uygun olarak yapay sinir aglari, karar agaclari, lojik modeller veya veriye uygun olarak makine dgrenmesi ve
istatistiksel modeller ¢ikarilir. CRISP-DM’e benzer sekilde modellerin degerlendirildigi son adimla SEMMA
adimlari tamamlanmis olur.
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Benzer olarak giiniimiizde hala kullanilan KDD adimlari da CRISP-DM gelisiminde ve algisinda 6nemli
rol oynamuistir.

Doﬁorlondlrmcl
rumlnma

mm Omnﬁl
Bilgi

‘ Bonu'mmlmu.
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‘ | | ’ ! tutulmus verl
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Sekil 3: KDD Adimlari ve Akist

KDD literatiirde “Knowledge and Data Discovery” veya “Knowledge Discovery in Data” veya
“Knowledge Discvory in Databases” gibi kelimelerin kisaltilmasi olarak kullanilabilir. KDD proje yonetim
metodunun anlasilabilmesi i¢in Knowledge (bilgi) ve Information (Enformasyon) kavramlari arasindaki farkin
anlasilmas1 gerekir. Ozetle veri anlam ifade etmeyen sayilar ve karakterler olarak goriilebilir. Bu anlamsiz say1 ve
karakterlerin basit bir soruya cevap vermesi durumunda enformasyona doniistiiglinii ve bu basit sorularin zeki
sorulara déniistiigii anda da bilgiden bahsedilebilir. Ornegin 1000 tek basina bir say1 iken, bu saymin bir kisinin
maas1 olmast durumunda enformasyondan bahsedilebilir. Benzer sekilde, sirketteki maaglarin ortalamasi, maaslarin
en disigli veya en yiiksegi enformasyon seviyesine ait birer sorudur. Bu tip sorular genelde veri tabani
seviyesindeki sorgular ile ¢dziilebilir. Bilgi seviyesine gelindiginde ise daha zeki sorular sorulabilir. Ornegin yeni
ise baslayacak birisinin mezuniyeti, is tecriibesi, ¢alisacagi pozisyon gibi bilgilere bakarak maagsini tavsiye eden bir
sistem bilgi (knowledge) seviyesi oldugu sdylenebilir.

KDD adimlari sirasiyla asagidaki sekilde agiklanabilir:

[

Se¢me (Selection): Probleme uygun verilerin segilmesidir.

2. On Isleme (Preprocessing): CRISP-DM siireclerinde yer alan veri 6n isleme asamasidir ancak KDD
adimlarinda 6nisleme ve doniistiirme siiregleri ayrilmistir. CRISP-DM bu iki doniisiimii tek bir asama
olarak ele alir. Bununla birlikte KDD ig¢in 6n isleme siire¢leri eksik verilerin tamamlanmasi, kirli ve
giiriiltii verilerin ¢ozlilmesi gibi adimlari 6n islemede ele alir.

3. Doniistirme (Transformation): Verinin donistiiriilmesi ayri bir agsamada ele alinir. Verinin

zenginlestirilmesi veya farkli tiplere ve igerige doniistiiriilmesi bu asamadadir. Ornegin dogum

tarihlerinin yasa ¢evrilmesi veya dogum tarihlerinden kisilerin burglarini ¢ikarip misteri davraniglart
tizerinde burglarin etkisi oldugunun arastirilmasi doniistiirme asamasinda ele alinir.



16
Sadi Evren SEKER, CRISP-DM YBS Ansiklopedi, Cilt 5, Sayi 2, Temmuz 2018

4. Veri Madenciligi (Data Mining): CRISP-DM asamalarindan model olusturma agamasina benzetilebilir.
Bu asamada istatistiksel veya makine 6grenmesi modellerinin gelistirildigi asamadir.

5. Degerlendirme (Evaluation): Yine CRISP-DM asamalarindan degerlendirme asamasina benzetilebilir,
verinin bu zamana kadar olan yolculugu sonucunda ¢ikarilan oriintiilerin (pattern) yorumlandirg: ve artik
bilgiye doniistiigii son asamada, elde edilen ¢iktilarin degerlendirildigi asamadir.

5. Sonug

Gilinlimiizde, veri bilimi ¢alismalarinda sik¢a kullanilan CRISP-DM ydntemine bir giris yapilmis ve bu
yontemin agamalart ve kullanimlari detaylandirilmistir. Yine literatiirde ¢ok sik kullanilan KDD vey SEMMA
yontemleri ile CRISP-DM’in ortak ve farkli yanlart ortaya konularak karsilagtirtlmistir. Cok sayida veri bilimi ve
veri madenciligi araci, giiniimiizde CRISP-DM yéntemini igsellestirmistir [3]. Ornegin SPSS Modeler gibi araglarda
dogrudan CRISP-DM adimlari agilmakta ve arag, veri bilimciyi bu adimlara yonlendirmektedir.
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